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摘要: 采用传统的数学函数关系难以表达和揭示浆体流变参数影响规律. 文章以主要影响因素正交试验结果为基础, 利
用神经网络理论,建立了 4 个输入单元和 2个输出单元的 3层 BP 神经网络模型.采用该模型仿真和预测新试验样品的流
变参数,并与实测参数对比. 结果表明:预测准确率达 90%以上,可以用于指导工程应用中浆体配比与制备.
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个因素选取 5个正交试验水平, 正交试验见表 1,试验
条件与结果见表 2[ 2, 3] .
表 1  4 因素 5 水平正交试验










水平 1 70 15 2 15
水平 2 72 20 4 25
水平 3 74 25 6 35
水平 4 75 30 8 45
水平 5 76 35 10 55
2  流变参数多因素影响规律的 BP 神经
网络建模













表 2  4 因素 5 水平正交试验结果
Tab. 2  The or thogonal exper iment results of four factor s and five levels
序号 试验条件
初始剪切力
( S0 / P a)
塑性粘度





( G / P a# s)
1 A1B1C1D1 3. 892 9 0. 403 3 14 A3B4C3D2 9. 345 5 0. 461 5
2 A1B2C2D2 5. 039 4 0. 274 5 15 A3B5C4D3 11. 301 1. 178 8
3 A1B3C3D3 5. 577 6 0. 215 0 16 A4B1C2D3 13. 258 1. 065 7
4 A1B4C4D4 4. 192 4 0. 228 9 17 A4B2C3D4 17. 476 0. 994 6
5 A1B5C5D5 4. 659 8 0. 366 3 18 A4B3C4D5 13. 585 0. 930 5
6 A2B1C3D5 6. 456 7 0. 656 5 19 A4B4C5D1 21. 404 1. 038 6
7 A2B2C4D1 6. 222 3 0. 616 9 20 A4B5C1D2 20. 546 1. 474 7
8 A2B3C5D2 7. 735 9 0. 330 7 21 A5B1C4D2 15. 747 1. 243 9
9 A2B4C1D3 8. 107 0. 513 22 A5B2C5D3 27. 568 0. 964 2
10 A2B5C2D4 10. 521 0. 689 6 23 A5B3C1D4 23. 574 0. 874 7
11 A3B1C5D4 11. 901 0. 901 2 24 A5B4C2D5 26. 789 1. 206 1
12 A3B2C1D5 8. 188 6 0. 426 8 25 A5B5C3D1 28. 028 1. 546 2



















2. 2  确定流变参数 BP 神经网络模型的结构
3层神经网络具有极强的实现映射能力, 可以解








数均选用 S 型函数[ 6] .模型结构如图 1所示 [ 2] .












 图 1  浆体流变参数 BP神经网络模型结构图
 Fig. 1 T he structur e of BP neural Net wo rk model of
rheolo gica l parameters o f slurr y
( iii) 设定误差精度. 误差精度的选择过小会增加
学习次数,虽然学习样本的均方误差下降了, 但网络对
样本学习的针对性过强, 降低了网络模型的预报性能,
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因此选择网络学习误差精度为 0. 005.
( iv) 动量常数一般取 0. 9.
( v) 学习率初值取 0. 7.
( vi) 预设学习循环次数为 10 000次.
2) 提供网络学习训练用的样本
BP 神经网络学习训练样本为正交实验样本结果,
共 25个,输入、输出数据见表 2.对于样本数据, 各输
入间和输出间数量级不同, 其值相差很大. 并且 Sig-




后的值域范围在[ 0. 1, 0. 9]为好. 选用如下归一化方
法: xc= x / x max ; x 为初始数据, xc为归一化后的值,
x max为输入或输出项的归一化最大值. 根据实际情况,
料浆浓度、细粒级含量、胶凝材料含量、料浆温度的归
一化最大值分别取为: 0. 8, 50, 15, 60,则网络各输入量
的归一化方法分别为:










根据以上步骤通过编制 MAT LA B 程序来实现
BP 算法.
2. 4  BP 神经网络模型权重、阀值的确定
BP 神经网络学习训练与网络模型权重的确定通
过 Matlab程序在计算机上完成.调整中间隐含层的单





26. 0354 - 8. 8578 8. 6967 8. 1678 - 53. 8879 - 3. 2508 - 16. 0491 7. 9199 - 24. 3781 - 14.3700 3.8806 7. 4451
27. 2205 - 9. 0882 11. 7003 - 1. 2606 - 67. 8780 8. 0204 - 4. 7079 - 12. 2681 7.4192 - 1. 5920 12. 2558 - 10. 8899
46. 2681 - 15. 1049 - 1. 8742 2. 2486 66. 8594 9. 1027 6. 1906 7. 4077 - 41. 0761 4.5606 - 17.5373 0. 1498
77. 5939 - 9. 9399 - 2. 6503 0. 0333 - 55. 7997 18. 5026 - 0. 7299 - 2. 2853 - 93. 7243 5.1460 0.1508 - 7.3643
w2=
0. 8603 - 2. 9548 0.8101 1.9390 - 1.7456 - 0. 9753 - 1. 9241 - 2. 3130 3. 6120 - 2. 5404 - 2. 2795 1. 5753
3. 7797 - 6. 7096 - 3. 7513 2.9563 2.9836 1.6316 1.1172 2. 7017 - 1. 1331 0. 8867 - 0. 2965 - 3. 2830
阈值矩阵为:
b1= - 33.2949 - 21.0264 - 41.1853 - 69. 2786 48. 0272 66. 7432 - 76. 0423 40.4184 28. 8545 - 28. 5065 46.7399 90. 2943
b2= [ 1. 1835  3. 6706]





















真效果.因此, 可选用 BP 神经网络模型揭示输入、输
出间内在联系和流变参数多因素影响规律.
2) 建立了 3层结构的 BP 神经网络模型.输入层




3) 采用建立的 BP 神经网络模型模拟仿真和预测
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表 3 检验新样本的流变参数模拟仿真预测结果
T ab. 3 T he results of rheo log ical par amet ers of new samples simulated and for ecasted
序号
初始剪切力/ P a
实测值 预测值 绝对误差 相对误差/ %
塑性粘度/ Pa# s
实测值 预测值 绝对误差 相对误差/ %
1 3. 787 1 3. 839 3  0. 052 2 1. 378 0. 212 7 0. 212 0 - 0. 000 7 0. 346 4
2 3. 987 5 3. 924 5 - 0. 063 0 1. 580 0. 987 5 0. 967 3 - 0. 020 2 2. 046
3 1. 552 5 1. 541 6 - 0. 010 9 0. 702 0 0. 275 5 0. 279 7  0. 004 2 1. 524 5
4 5. 386 5 5. 386 5  0. 000 0. 000 0 0. 255 9 0. 254 2 - 0. 001 7 0. 650 0
5 6. 444 6. 436 8 - 0. 007 2 0. 111 8 0. 200 7 0. 200 7  0. 000 0. 000 0
6 6. 363 4 6. 535 9  0. 172 5 2. 711 0. 852 5 0. 852 8  0. 000 3 0. 035 2
7 6. 874 9 6. 573 6 - 0. 301 3 4. 383 0. 499 8 0. 499 9  0. 000 1 0. 020
8 11. 08 10. 079 - 1. 001 9. 034 0. 522 2 0. 496 0 - 0. 026 2 5. 017
9 7. 978 7 7. 371 5 - 0. 607 2 7. 610 0. 555 9 0. 569 6  0. 013 7 2. 464
10 8. 424 6 8. 698 8  0. 274 2 3. 255 2. 011 5 2. 122 1  0. 110 6 5. 498
11 9. 960 4 10. 364  0. 403 6 4. 052 1. 303 4 1. 313 6  0. 010 2 0. 782 6
12 9. 960 8 9. 160 5 - 0. 800 3 8. 034 5 0. 910 5 0. 950 8  0. 040 3 4. 426
13 15. 478 15. 679  0. 201 1. 299 0. 906 8 0. 916 8  0. 001 1. 103







[ 1]  胡华. 似膏体粘弹塑性流变模型与流变方程研究[ J] . 中
国矿业大学学报, 2003, 32( 2) : 119- 122.
[ 2]  胡华.似膏体流变特性及多因素影响规律研究[ D ] . 北京:
中国矿业大学, 2003.
[ 3]  胡华. 似膏体充填料浆流变特性及其多因素影响分析
[ J] .有色金属, 2003, 55( 3) : 26- 29.
[ 4]  袁曾任. 人工神经网络及其应用[ M ] . 北京: 清华大学出
版社, 1999.
[ 5]  胡守仁. 神经网络导论[ M ] . 长沙: 国防科技大学出版社,
1993.
[ 6]  楼顺天, 施阳. 基于 M at lab 的系统分析与设计- 神经网
络[ M ] . 西安:西安电子科技大学出版社, 1998.
Modeling and Simulation Forecast of Rheological
Parameters of Slurry
HU Hua
( Depar tment o f Civil Engineer ing , X iamen U niv. , Xiamen 361005, China)
Abstract: It is difficult to express the inf luencing disciplinar ian o f the rheolog ical par ameters of slurr y using tr aditional mathemat-
ic functions. The BP neural Netw ork model wit h three t iers st ruct ur e ar e founded by using the theo ry o f neur al Net wo rk and or thogo-
nal experiment r esults in this article. T he rheolog ical parameters of new samples ar e simulat ed and fo recasted using the model, and the
results indicate that the veracity is o ver 90 per cent through compar ing with actual testing r esult s. The model can be used to direct ra-
t ion and preparation of slur ry in eng ineer ing practice.
Key words: rheolog ical par amet ers; influencing disciplinar ian of factor s; BP neural Netwo rk modeling ; simulating and forecasting
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